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요       약 

사용자 중심의 다양한 서비스를 제공하기 위해 음성을 통한 자동화된 감정 인식은 중요한 연구
분야라고 할 수 있다. 앞선 연구에서는 감독학습과 비감독 학습을 결합하여 적용하였지만, 만족할 
만한 성능은 얻지 못했다. 이는 음성의 시간성을 고려하지 않은 학습방법의 사용하지 않았기 때문
이다. 본 연구에서는 HMM(Hidden Markov Model)을 사용하여 학습하고 실험으로 검증하였다. 실험 
결과는 기존의 방법들 보다 성능이 향상됨을 관찰할 수 있었다. 

 
 

1. 서론 

IT 연구의 전체적인 방향이 고객중심으로 가고 있
는 이때, 미래기술로 주목 받고 있는 분야는 감정인
식 및 감정이해 분야이다[10]. 고객중심으로 서비스를 
제공하기 위해서는 그 고객의 행동은 물론 감정, 기
호, 등을 종합적으로 파악하여 서비스를 제공하는 것
이 중요하다. 
기존 감정인식에 대한 연구는 인간의 얼굴표정과 
음성에 의한 감정인식으로 구분되며, 그 외에 맥박, 
체온, 심전도, 피부저항 등의 생체 신호를 정량적으로 
측정하는 생리적 방법으로 구분된다. 특히 음성은 화
자의 심리상태, 건강상태 등을 파악할 수 있어 음성
을 통한 감정인식은 중요한 분야 중 한가지이다. 
기존 음성을 이용한 감정연구는 음성신호의 템포와 
에너지를 사용하거나, 전력의 포락선 검출(Envelope 
Detection)을 통한 방법들이 연구되어 왔다[8,9]. 
우리는 음성 데이터로부터 감정의 특징을 분석하기 
위해서 MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficient)를 사
용하였는데, 이는 MFCC 가 인간의 청각 주파수 특성
을 반영한 것으로 음성인식 수행에 가장 좋은 효과를 
주는 방식으로 많이 쓰이고 있는 특징 추출기법이기 
때문이다[3].  
앞선 연구에서 우리는 비감독 학습을 이용하여 감
성을 그룹화하고 이것을 이용하여 다시 감독학습을 
하는 시스템을 소개하였다. 감독학습 알고리즘에 

support vector machine(SVM) 사용하여 어느 정도 개선
된 결과를 얻을 수 있었으나 만족스럽지는 못하였다
[1]. 이는 음성의 시간성이 고려된 못한 점이 가장 큰 
이유로 판단하고 본 연구에서 우리는 HMM 을 사용
하여 음성데이터를 학습하는 모델을 제시하였다[4]. 
제안된 시스템의 유용성은 실험을 통해 검증하고 분
석하였다. 
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에는 관련 연
구에 대해 설명하고, 3 장에서는 본 논문에서 제안하
는 시스템을 설명하였다. 4 장에서는 실험의 성능에 
대해서 분석하고, 마지막 5 장에서는 결론 및 향후 과
제에 대하여 언급하였다. 

 
2. 관련 연구 

2.1 Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) 

음성인식 시스템을 설계함에 있어서는 대표적으로 
사람의 성도 특성을 모방한 LPC(Linear Predict Cording) 
방식[3]과 청각 특성을 고려한 MFCC(Mel-Frequency 
Cepstral Coefficient) 방식이 있다. 

Mel-frequency cepstrum (MFC)은 단구간 신호의 스펙
트럼을 표현하는 방법 중 하나이다. MFC 는 비선형적
인 Mel-scale 의 주파수 도메인에서 로그파워스펙트럼
에 코사인변환(cosine transform)을 취함으로써 얻을 수 
있다. 여러 MFC 들을 모아 놓은 계수들을 Mel-
Frequency Cepstral Coefficients(MFCCs)라고 한다. 

- 1517 -



제40회 한국정보처리학회 추계학술발표대회 논문집 제20권 2호 (2013. 11)

 MFCC 방식의 추출과정은 최초의 음성신호로부터 
전처리 과정을 통해 아날로그 신호를 디지털 신호로 
변환하고, 잡음 부분을 최소화하며, 음성 부분을 강조
한다. 이 신호는 다시 Windowing 을 통해 음성의 불
연속을 제거해 주고, FFT를 통해 시간의 영역을 주파
수의 영역으로 변환한다. 이 변환된 신호는 Filter 
Bank 를 거쳐 다수의 복잡한 신호를 몇 개의 간단한 
신호로 간소화 할 수 있으며, 마지막으로 
Mel_cepstrum 을 통해 최종적으로 특징 파라미터를 얻
는다. 

Fig 1은 이 과정을 간단히 도식해 놓은 것이다. 

 
Fig 1. MFCC Feature Extraction 

2.2 Hidden Markov Model (HMM) 

음성인식 시스템을 설계함에 있어서는 대표적으로 
사람의 성도 특성을 모방한 LPC(Linear Predict Cording) 
방식[3]과 청각 특성을 고려한 MFCC(Mel-Frequency 
Cepstral Coefficient) 방식이 있다. 

HMM 은 은닉(hidden) 상태를 예측하기 위하여 실제
적인 관측을 통해서 변화되는 통계적인 특징들을 확
률적으로 모델링(modeling) 하는 기술이다. 

HMM 은 음성패턴의 각 특징을 상태 선정에 관한 
확률과정과 상태마다 음성패턴이 발생될 출력 확률에 
관한 확률과정 등으로 표현하여 준다. 여기서 ‘hidden’
이란 의미는 상태가 음성패턴에 관계없이 모델 속에 
숨어있다는 것을 말한다[5]. 

HMM 은 2 개의 상태 집합과 3 개의 확률 집합으로 
구성되는 5 개의 요소를 갖는다.  첫째로 은닉상태집
합(hidden state set), 두 번째로 관찰 가능 상태 집합
(observable state set), 그리고 초기 상태 확률(initial state 
distribution) , 상태전이 행렬, 관찰확률 행렬이 있다. 
모델의 상태들이 출력하는 기호에 대한 모델 관측

열(observation symbol sequence)은 다음의 식 (1)과 같
이 표현될 수 있다[6] 

 

 𝑶 = {𝒐𝟏, 𝒐𝟐, 𝒐𝟑, … , 𝒐𝑻}  (1) 
 

식 (2)는 모델 내부에 있는 각각의 상태를 나타낸다. 
 𝑸 = {𝒒𝟏, 𝒒𝟐, 𝒒𝟑, … , 𝒒𝒏}  (2) 
 
식 (3)는 상태에서 관찰이 가능한 기호들의 집합을 
의미한다. 

 𝑽 = {𝒗𝟏, 𝒗𝟐, 𝒗𝟑, … , 𝒗𝒎}  (3) 
 
초기 상태 확률 π = {πi}는 상태들의 초기 확률 값
을 표현하는 벡터이며 식 (4)와 같이 정의된다. 

 𝝅 = 𝝅𝒊, 𝝅𝒊 = 𝑷(𝒒𝟏 = 𝒊), 𝟏 ≤ 𝒊 ≤ 𝑵 (4) 
 
상태 i 에서 상태 j 로 전이할 확률의 행렬을 상태 
전이 확률(state transition probability) 이라고 하며 식(5)
와 같이 정의된다. 

 𝑨 =  𝒂𝒊𝒊, 𝒂𝒊𝒊 = 𝑷(𝒒𝒕 = 𝒋|𝒒𝒕−𝟏 = 𝒊),  
  𝟏 ≤ 𝒊, 𝒋 ≤ 𝑵    (5) 

 
상태 j 에서 심볼 k 를 볼 확률의 행렬을 뜻하고 식

(6)과 같이 정의된다. 
 

 𝑩 =  𝒃𝒋(𝒌), 𝒃𝒋(𝒌) =  𝑷(𝒐𝒕 =  𝒗𝒌|𝒒𝒕 = 𝒋),  
  𝟏 ≤ 𝒌 ≤ 𝑴, 𝟏 ≤ 𝒋 ≤ 𝑵  (6) 
 
HMM 은 기호로 λ = (π, A, B)로 표현되며 은닉 상태
의 개수를 N, 관측 심벌의 개수를 M, 그리고 세 개의 
확률 측정치 A, B 그리고 π가 필요하다. 여기서 T 는 
관찰열의 지속시간을 나타내는 시간이다. 
이렇게 정의된 HMM 은 실제로 모델을 사용하기 
위해서는 다음과 같이 세 가지 중요한 문제를 해결해
야 한다[6]. 첫째로 The Evaluation Problem, 두 번째로 
The Decoding Problem, 세 번째로 The Learning Problem
이 있다. 

The Evaluation Problem 은 관찰된 관측열 𝑶 =
{𝒐𝟏, 𝒐𝟐, 𝒐𝟑, … , 𝒐𝑻}와 모델 𝝀 = (𝝅, 𝑨, 𝑩)에 대하여 주어
진 HMM 에서 관찰된 순서의 확률 𝑷(𝑶|𝝀)를 계산하
는 문제이다. The Decoding Problem 은 관찰된 관측열 
𝑶 = {𝒐𝟏, 𝒐𝟐, 𝒐𝟑, … , 𝒐𝑻}와 모델 𝝀 = (𝝅, 𝑨, 𝑩)에 대하여 
최적의 상태순서 𝑸 = {𝒒𝟏, 𝒒𝟐, 𝒒𝟑, … , 𝒒𝒕}  순서를 생성할 
확률이 가장 높은 은닉상태들 간의 순서를 찾는 문제
이다. The Learning Problem 은 관찰된 관측열  𝑶 =
{𝒐𝟏, 𝒐𝟐, 𝒐𝟑, … , 𝒐𝑻}에 대하여 𝑷(𝑶|𝝀)를 최대로 하는 모
델 𝝀 = (𝝅, 𝑨, 𝑩)의 매개변수(parameter)를 결정하는 문
제로 다음 식 (7)과 같이 표현될 수 있다. 

 
  𝒎𝒎𝒎𝝀{𝑷(𝑶|𝝀)}  (7) 
 
위의 세가지 문제는 각각 forward 알고리즘, Viterbi 
알고리즘, Baum-Welch 알고리즘으로 해결이 가능하다
[7]. 
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3. 시스템 설계 

감정인식 시스템은 다음과 같이 구성된다.  감정이 
포함된 데이터를 전처리 하고 전처리 된 데이터를 
HMM 알고리즘으로 학습한다. 전처리 과정은 음성신
호의 특징 파라미터를 추출하기 위한 최초의 과정으
로서, 입력된 음성 신호를 음향학적 파라미터(A/D)로 
변환하며 음성 신호의 특징을 강조하는 작업을 수행
한다. 음성인식 기술은 음성 데이터에서 좋은 특징을 
추출하는 것이 중요한데, 일반적으로 음성인식 수행
에 가장 좋은 효과를 주는 방식으로 많이 쓰이고 있
는 특징 추출 기법인 MFCC 를 사용한다. Fig 2 는 제
안한 시스템의 전체적인 흐름을 도식화한 것 이다. 

 

 
Fig 2. Emotional Recognition System 

 
4. 실험 및 분석 

4.1 실험 데이터 및 환경 

실험에 사용된 데이터는 분노, 기쁨, 슬픔, 평소의 
4가지 감정 상태를 정의 하였다. 10명의 화자를 지정
하고, 감정당 10 개의 문장을 준비하였다. 녹음된 파
일은 44.1khz, 16 bit 단일 채널로 구성되어 있으며, 감
정 별로 화자가 감정에 잘 몰입되는 상황에서 데이터
를 수집하였다. 사용된 알고리즘은 windows 7 32bit에
서의 visual studio 2010을 사용하여 컴파일 하였다. 

 
4.2 실험 결과 및 분석 

실험은 총 10 회 실시하였다. 수집 데이터의 70%를 
학습에 사용하였으며, 30%를 테스트에 사용하였다. 
MFCC를 사용하여 전처리된 수치 데이터를 HMM 알
고리즘에 학습하였다. 음성인식률을 높이기 위하여 
주변 녹음환경 및 잡음의 정도도 바꾸는 등 다양하게 

여러 변수를 대비했다. 실험 결과는 다음과 같다. 

     Table 1. Experimental Result 

                                  단위:  % 
감정 

 
 
실험 
데이터 

기쁨 화남(분노) 슬픔 평상시 

기쁨 70 20 20 30 

화남(분노) 10 70 20 20 

슬픔 10 20 60 30 

평서 10 30 40 60 

 
화자의 상태 역시 고려하여 화자의 목 상태, 과잉 

된 감정의 정도까지 생각하여 녹음을 진행하였다. 

실험은 약 50 개의 음성 데이터를 이용하여 실험을 

하였고, 10 명 단위로 끊어서 확률을 측정했다. 

첫 번째 실험대상인 기쁨의 감정을 가진 데이터는 

약 70%의 성능을 보였으며, 두 번째 실험대상인 화남

(분노)의 감정을 가진 데이터는 약 70%의 성능을 보

였으며, 목소리가 작은 사람에 한하여, 앞선 결과 보

다는 낮은 확률을 도출시킨다는 것을 알 수 있었다. 

세 번째 실험대상인 슬픔은 약 60%의 앞선 결과 보다 

조금 낮은 성능을 보였다. 네 번째 실험대상인 평상

시의 데이터는 약 60%의 결과를 낼 수 있었다 

본 논문에서는 MFCC 알고리즘을 이용한 최종 결
과물을 토대로, HMM 을 통한 통계적인 결과를 사용
하여 위에 언급한 실험환경에서 실험을 해본 결과 약 

72%의 확률이 나왔다. 확실히 이전에 제안했던 SVM
을 이용한 방법을 했을 때 보다는 다소 높게 나왔다. 

하지만 전체적인 입장에서 볼 때는 만족할 만한 수준

이라고 할 수 없다. 실험 결과가 전체적으로 만족스

럽지 못한 원인을 확인한 결과 mel-cepstrum 계수를 

적용하여 불필요하게 중복되어 있는 음성정보들이 몇 

개가 적용되었음을 확인할 수 있었다. 음성적인 신호

처리에서는 정확하게 음성의 특징 파라미터를 어떻게 

잘 추출하느냐에 따라 달려있다는 것을 알게 되었다. 

따라서 이렇게 중복된 음성정보를 없애고 최소 정보

만을 추출한다면 시스템 성능은 훨씬 좋아질 것으로 

예상된다. 
 

5. 결론 및 향후 과제 

본 논문에서 우리는 HMM 을 이용하여 화자의 음
성 감정상태 인식하는 시스템을 제안하였다. 음성에 
대한 전처리는 MFCC 를 사용하였다. 감정을 4 가지로 
분류하고 10 명의 화자를 통해 자료를 수집하였다. 실
험 결과는 비록 전체적으로 만족한 결과를 얻지를 얻
지 못했지만 음성적인 신호처리 파라미터의 값 추출
의 중요성도 알게 되었다. 향후 과제는 다음과 같다. 
시스템의 정확도를 증가 시키기 위해서는 MFCC 이외
의 다른 전처리 방법을 시도해 보는 것이 필요하며, 
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실용적인 응용 프로그램을 연구하는 것도 필요하다. 
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